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Neuroninio tinklo metodo tinkamumo 
trumpo laikotarpio virtualiųjų valiutų 
kursams prognozuoti tyrimas
Tyrimu siekiama įvertinti neuroninio tinklo metodo tinkamumą virtualiųjų valiutų kursui prognozuoti 
trumpu laikotarpiu. Tyrimo tinkamumas vertinamas MSE ir R koeficientų reikšmėmis, kurios viso tyrimo 
metu buvo MSE ~ 0, R ~ 1. Tai nurodo šio metodo tinkamumą tolimesniems tyrimams.
Reikšminiai žodžiai: virtualiosios valiutos, neuroniniai tinklai, valiutos kurso prognozavimas, bitkoinas.
This paper presents a research of a neural network model suitability for short-term crypto currency forecast-
ing. Suitability is calculated by the test results of MSE and R coefficient. The values MSE ~ 0, R ~ 1 indicate 
suitability of the model.
Keywords: crypto currency, neural network, forecasting, Bitcoin. 
JEL Classifications: F33/G17.
Įvadas
Pasaulinėje finansų rinkoje pastarąjį de-
šimtmetį atsirado naujas reiškinys – virtu-
aliosios valiutos, kurios tapo pinigų (kaip 
mainų priemonės) ir investicijų alterna-
tyva greta centralizuotų finansų institu-
cijų (Ciaian, Rajcaniova ir Kancs, 2017). 
Pagrindinė virtualiųjų valiutų idėja pa-
remta abipusiu šalių pasitikėjimu (Naka-
moto, 2008), t.  y. iš centralizuotos pinigų 
sistemos pereinama į decentralizuotą, kai 
apie įvykusį sandorį informuojami visi 
sistemoje dalyvaujantys nariai. Tai įvyksta 
greitai, yra užtikrinami griežti saugumo 
reikalavimai. Atsiradusi virtualioji valiuta 
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bitkoinas (Bitcoin) suteikė vartotojams 
galimybę atsiskaityti greitai, saugiai ir be 
finansinių tarpininkų. Šis atsiradęs feno-
menas sudomino ne tik virtualiųjų valiutų 
vartotojus, bet ir mokslo bendruomenę. 
Holub ir Johnsonkuri (2018), remdamiesi 
20 skirtingų duomenų bazių (EBSCOhost, 
Elsevier, JSTOR, SSRN ir kt.), išanalizavo 
13,5 tūkstančio mokslinių straipsnių bit-
koino tematika ir nustatė tarpdalykinę sritį 
apimančias technologijas (29,9 proc.), eko-
nomiką (24,9 proc.), finansus (8,3 proc.), 
reguliavimą (17,1 proc.) ir kt. Miau ir Yang 
(2017) nustatė kasmetinį bitkoino blokų 
grandinės tematikos augimą skirtingose 
disciplinose. Virtualiosios valiutos atlieka 
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svarbų vaidmenį šiandienėje ekonomi-
koje, kuris tik stiprėja. Pavyzdžiui, virtu-
alioji valiuta riplas (Ripple) yra sukurta 
kaip skaitmeninio turto (pinigų, aukso ir 
kt.) perdavimo sistema, kuri perdavimus 
vykdo realiuoju laiku, yra pigesnė, skai-
dresnė ir saugesnė. Ši sistema yra tų bankų 
alternatyva, kurie, pvz., naudoja SWIFT 
mokėjimo sistemą (Marr, 2018). Valiuta 
eteris (Ether) skirta atsiskaitymams Ethe-
reum platformoje, kurioje vartotojams lei-
džiama kurti savo bet kokio sudėtingumo 
operacijas. Šios platformos vartotojai gali 
kurti kitas virtualiąsias valiutas, turto re-
gistrus, balsavimo sistemas, įvairias pro-
gramas valstybės valdymo reikmėms, 
daiktų internetui ir t. t. (Ethereum Foun-
dation, 2018).
Virtualiosios valiutos sąvoka kasdien 
plečiasi, suteikdama daugiau galimy-
bių. 2018  m. kovo  mėn. virtualiųjų va-
liutų rinka buvo sudaryta iš 1  523 virtu-
aliųjų valiutų, rinkos kapitalizacija siekė 
308,8 milijardo JAV dolerių, 76 proc. šios 
rinkos dalies užima tokios virtualiosios 
valiutos: bitkoinas (Bitcoin, BTC), bitkoi-
nas kešas (BitcoinCash, BCH), eteris (Et-
hereum, ETH), laitkoinas (Litecoin, LTC) 
ir riplas (Ripple, XRP) (CoinMarketCap, 
2018). Virtualiosiomis valiutomis galima 
prekiauti įvairiose pasaulio virtualiųjų va-
liutų biržose, kurių jau yra per 200 (Coin-
MarketCap, 2018). Skirtingose rinkose 
virtualiųjų valiutų kainos skiriasi, pvz., 
tuo pat metu Honkongo „Bitfinex“ ir JAV 
„Kraken“ biržose bitkoino kainos skiriai 
nuo kelių iki keliasdešimt eurų, atitinka-
mai 8 518,50 USD ir 8 450,70 USD (Cryp-
tocompare, 2018). 
Virtualiosios valiutos nėra stabilios,  o 
tai svarbu kasdieniam pinigų vartotojui. 
Pagrindinė pinigų idėja ta, kad jų vertė 
yra stabili ir nuspėjama. Dalis tyrėjų sie-
kia nustatyti virtualiosios valiutos kainą 
formuojančius veiksnius, kita dalis, rem-
damasi istoriniais duomenimis, kuria pro-
gnozavimo metodus. Virtualiosios valiutos 
kursas dažnai ir staigiai kinta, todėl suda-
ryti prognozavimo modelius yra sudė-
tinga. Neuroninis tinklas – vienas iš pro-
gnozavimo uždavinių sprendimo metodų, 
jis taikomas dinamiškiems duomenims, 
kuriems sunku nustatyti net periodiškumą 
(Diaconescu, 2008). 
Mokslinė problema  – virtualiųjų va-
liutų kurso prognozavimo patikimumo 
nustatymas neuroninio tinklo metodu. 
Tyrimo objektas  – virtualiųjų valiutų 
kurso prognozavimas.
Tyrimo tikslas – įvertinti neuroninio 
tinklo metodo tinkamumą virtualiųjų 
valiutų kursui prognozuoti trumpu laiko-
tarpiu.
Siekiant iškelto tikslo sprendžiami šie 
uždaviniai:
1. Atlikti literatūros virtualiųjų valiutų 
tematika analizę ir susisteminti šaltinius.
2. Parengti metodiką neuroninio tinklo 
modeliui taikyti trumpo laikotarpio virtu-
aliųjų valiutų kursui prognozuoti.
3. Patikrinti neuroninio tinklo metodo 
tinkamumą virtualiosioms valiutoms pro-
gnozuoti.
Taikyti metodai: mokslinių literatū-
ros šaltinių lyginamoji ir apibendrinamoji 
analizė, neuroninių tinklų NARX ir NAR 
metodai, rezultatų apibendrinamoji ir ly-
ginamoji analizė.
Ankstesnių tyrimų apžvalga
Bitkoino kaip virtualiosios valiutos tech-
nologija grindžiama abipusiu šalių pasiti-
kėjimu (Nakamoto, 2008). Virtualioji va-
liuta suprantama kaip skaitmeninė valiuta, 
kuri saugoma atviroje ir decentralizuotoje 
elektroninėje mokėjimų sistemoje (Huber-
man, Leshno ir Moallemi, 2017). 
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Nuo virtualiosios valiutos sukūrimo 
tiek jos technologija, tiek pati valiuta 
tapo mokslinės tematikos objektu. Šiame 
straipsnyje apžvelgiamos tyrimų kryptys, 
susijusios su finansine tematika.
Dyhrberg (2015) tyrime naudojo api-
bendrintą autoregresinį sąlyginį hetero-
skedastiškumo modelį (GARCH) ir lygino 
virtualiosios valiutos bitkoino (Bitcoin) 
santykį su auksu ir doleriu. Tyrimo metu 
nustatyta, kad bitkoinas turi elgesio pa-
našumų tiek su doleriu, tiek su auksu. 
Bitkoinas yra decentralizuotas, jis nie-
kada nesielgs taip kaip įprastinės valiutos 
rinkoje. Analizė atskleidė, kad bitkoinas, 
kaip ir auksas, reaguoja į blogas ir geras 
naujienas rinkoje. Bitkoino reakcijos daž-
nis yra kitas – jis dėl vykdomos spartesnės 
prekybos greičiau prisitaiko prie rinkos 
nuotaikų. Portfelio valdytojams, kurie di-
versifikuoja riziką, gauti išsamesnę rinkos 
vaizdo analizę yra svarbu, todėl bitkoino 
analizė yra reikšminga, nes ši valiuta 
užima tarpinę grandį tarp realios valiutos 
ir prekės (šiuo atveju aukso). Investuotojai, 
kurie linkę rizikuoti, gali pasipelnyti lauk-
dami blogų naujienų.
Peng, Albuquerque, Padula ir Monte-
negro (2017) pritaikė GARCH ir įvairius 
išvestinius jo variantus (iš viso 9) trijų vir-
tualiųjų valiutų (bitkoino, eterio ir dašo – 
Bitcoin, Ether ir Dash) ir trijų valiutų porų 
(USD/EUR, USD/GBP ir USD/JPY) pro-
gnozėms skaičiuoti, tyrimui naudodami 
dienos ir valandos kainų intensyvumą. 
Tyrimo rezultatai lyginami skaičiuojant 
prognozavimo klaidas MSE ir RMSE me-
todais. Nustatyta, kad geriausiais ir statis-
tiškai reikšmingais rezultatais pasižymėjo 
SVR-GARCH metodas. Šis metodas su-
derino tradicinį GARCH metodą su ma-
šininio mokymosi metodo nepastovumu, 
įvertindamas atraminių vektorių regresiją 
(SVR). Analizei naudojami duomenys 
nuo 2016  m. pradžios iki lapkričio  mėn. 
Katsiampa (2017), tirdama nuo 2010  m. 
liepos  mėn. iki 2016  m. spalio  mėn. bit-
koino indekso grąžą GARCH metodais, 
nustatė, kad geriausi rezultatai gauti 
 AR-CGARCH metodu, kuriam svarbi tiek 
trumpalaikė, tiek ilgalaikė sąlyginės dis-
persijos komponentė.
Per vartotojų prizmę bitkoinas, sie-
kiant nustatyti valiutos pobūdį, yra mainų 
ar spekuliacinio investicinio turto prie-
monė (Baur, Hong ir Lee, 2018). Vartotojų 
analizė atskleidė, kad trečdalis vartotojų 
įsigyja šią valiutą ir niekur jos nesiunčia, 
t. y. naudoja kaip investicinį turtą, o ma-
žesnioji vartotojų dalis ją naudoja kaip 
mainų priemonę. Bitkoino investicijų 
dydis yra mažas, palyginti su kitu turtu, 
todėl jis nėra grėsmė finansiniam ar pi-
nigų stabilumui. Blokų grandinė sutei-
kia informaciją apie vartotojus, kuri yra 
viešai prieinama. Maesa, Marino ir Ricci 
(2017), analizuodami vartotojų duomenis 
ne automatizuotai, pastebėjo, kad indek-
suojamo dažnio pasiskirstymas bitkoino 
vartotojų grafe yra didelio skersmens ir 
kad jį sukuria pagrindinė sandorių gran-
dinė. Autoriai įrodė, kad jo sukūrimą vei-
kia dirbtinis elgesys, kuris nėra nulemtas 
normalių ekonominių sąlygų.
Balcilar, Bourid, Gupta ir Roubaud 
(2017) atliko bitkoino kiekio ir grąžos 
analizę, naudodami Balcilar, Gupta, Kyei 
ir Woha (2016) pasiūlytą naują nepara-
metrinį testą priežastinio ryšio kvantiliui 
nustatyti. Rezultatai atskleidė, kad valiu-
tos kiekio pokyčiai neveikia grąžos ir kad 
grąža bei jos ryšys su kiekiu kinta netie-
siškai. Tyrimu buvo nustatyta, kad kiekis 
gali prognozuoti grąžą, tik kai rinka yra 
pastovi. Šis modelis visiškai netinkamas 
rinkai pakylant ar smunkant.
Dinges (2018) parengė bitkoino 
prognozes, naudodamas autoregresinį 
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kintančio vidurkio modelį (ARMA). Jis 
siekė nustatyti, ar virtualiosios valiu-
tos burbulo susidarymą galima laikyti 
„Dotcom“ burbulo atmaina. Tyrimo trū-
kumai tokie: neapskaičiuoja modelio, nėra 
išvadų ir tikslų sąryšio. Pagrindinė auto-
riaus įžvalga – bitkoino kaina stabilizuo-
sis, kai nustos augti šios valiutos kiekis. 
Tam prieštarauja ekonomistas Krugman 
(2013), kuris abejoja bitkoino gyvybin-
gumu. Bitkoinas turės ribotą pasiūlą, o tai 
leidžia jai patekti į likvidumo spąstus. Kai 
bitkoino kaina kyla, ji yra labiau saugoma, 
nei naudojama mainams. Todėl gali su-
sidaryti situacija, kai ši virtualioji valiuta 
yra tik saugoma piniginėse. Šis reiškinys 
paaiškinamas paprastu makroekonomi-
niu modeliu (Wang, 2014).
Bianchetti, Ricci ir Scaringi (2018) 
pagal savo sukurtą burbulų aptikimo me-
todiką nustatė susidariusius bitkoino ir 
eterio burbulus (atitinkamai bitkoino  – 
nuo 2017 m. gruodžio vidurio ir 2018 m. 
sausio pirmosios pusės,  o eterio  – nuo 
2017  m. birželio vidurio ir 2018  m. sau-
sio 12 d.). Burbulų susidarymą paskatino 
Kinijos ir Pietų Korėjos virtualiųjų valiutų 
apribojimai. Tyrėjai atskleidžia didelę ri-
ziką, susijusią su spekuliaciniu burbulų su-
sidarymu, kylančiu dėl investicijų perver-
tinimo, kai tikroji vertė per daug nutolsta 
nuo rinkos. Taip susidaro kritinės situaci-
jos – nuosmukiai rinkoje.
Prieštaringus rezultatus nustatė Cor-
bet, Lucey ir Yarovaya (2018), tyrę burbulų 
susidarymą bitkoino ir eterio rinkose. Jie 
padarė išvadą, kad nėra aiškių įrodymų, 
leidžiančių teigti, jog nagrinėjamos valiu-
tos būtų nuolatinėje burbulo fazėje. Auto-
riai analizei pasirinko Phillips ir kt. (2011) 
metodiką. Analizuojama duomenų eilutė 
baigėsi ties 2017 m. lapkričiu.
Hayes (2016) analizavo galimus vir-
tualiosios valiutos formavimo veiksnius. 
Naudojant 66 populiariausių virtualiųjų 
valiutų skerspjūvio empirinius duomenis, 
sudarytas regresijos modelis nurodė tris 
pagrindinius vertės formavimo veiksnius: 
konkurencijos lygį gamintojų tinkle, vie-
neto gamybos kainą ir kasėjų naudojamo 
algoritmo sudėtingumą.
Autoriai Ciaian ir kt. (2017), analizuo-
dami 2013–2016 m. bitkoino ir kitų 16 vir-
tualiųjų valiutų rinkas, siekė nustatyti jų 
tarpusavio priklausomybes trumpuoju 
ir ilguoju laikotarpiu. Tyrimu nustatyta, 
kad trumpuoju laikotarpiu kainų santykis 
yra reikšmingesnis, bet tiek ilguoju, tiek 
trumpuoju laikotarpiu šios rinkos tarpusa-
vyje buvo glaudžiai susijusios, taip pat kad 
kainų šuoliai labiau veikia virtualiąsias va-
liutas, kurios turi panašų kainų formavimo 
mechanizmą.
Bitkoino rinkos efektyvumą analizavo 
keletas tyrėjų. Efektyvios rinkos hipote-
zėje teigiama, kad turto kainos atspindi 
visą turimą informaciją. Urquhart (2016) 
tyrimo imtį nuo 2010 iki 2016  m. skaidė 
į du etapus, atliko penkis skirtingus testus 
ir nustatė, kad rinkos efektyvumas didėja, 
tačiau rinka dar priskiriama neefektyviai. 
Bitkoiną, kaip naują valiutą, galime trak-
tuoti esant „kūdikystės“ stadijoje, todėl 
neefektyvios rinkos nustatymas yra labai 
realistiškas. Nadarajah ir Chu (2017) pra-
tęsė Urquhart tyrimą, vykdydami įvairias 
duomenų transformacijas, ir nustatė, kad, 
atlikus galios transformaciją, bitkoino grą-
žai rinkos efektyvumas mažėja nuo nee-
fektyvaus iki silpnai efektyvaus.
Urquhart (2018) analizavo bitkoino dė-
mesio pritraukimo aspektus, naudodamasis 
„Google Trends“ teikiama informacija. Ty-
rime naudojamas vektorių autoregresinis 
modelis (VAR). Tyrėjas nustatė, kad padi-
dėjusi bitkoino apimtis veikia kitos dienos 
situaciją, tačiau pritrauktas dėmesys nedaro 
įtakos bitkoino grąžos rezultatams.
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Pieters ir Vivanco (2017) analizavo 
bitkoino grąžą skirtingose biržose, kurios 
sudaro 26  proc. visos bitkoino prekybos 
apimties. Tyrėjai nustatė, kad biržos, kurių 
reikalavimai klientų tapatybei yra mažesni 
arba jų nėra, dažniau nukrypsta nuo repre-
zentatyvių rinkos kainų. Tyrimas parodė, 
kad standartiniai finansiniai reikalavimai, 
susiję su vartotojo identifikavimu, gali tu-
rėti įtakos bitkoino rinkai. 
Taigi ankstesnius tyrimus galima skaidyti 
į penkias pagrindines temas: vertės veiks-
niai, grąžos nustatymas, prognozavimas, 
spekuliacinių veiksmų rinkoje nustatymas, 
rinkos ir jos efektyvumo tyrimai (1 lentelė). 
Keletas temų tarpusavyje iš dalies sutampa, 
pvz., Dinges (2018) pritaikė prognozavimo 
metodą, tačiau siekė nustatyti bitkoino rin-
kos spekuliacijas.
Dažniausiai prognozavimo tyrimuose 
taikomas metodas buvo GARCH ir įvai-
rios jo atmainos (1 lentelė). Tyrimuose do-
minavo virtualioji valiuta bitkoinas, ir tik į 
keletą tyrimų buvo įtrauktos kitos valiutos. 
Daugelio tyrimų duomenys užsibaigdavo 
2016 metais.
1 lentelė
Virtualiųjų valiutų mokslinių tyrimų finansų srityje apžvalga
Tema Autoriai Analizuota virtualioji valiuta Metodai
Vertės veiksniai Hayes (2016) 66 populiariausios virtualiosios valiutos
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Bitkoinas
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Pieters ir Vivanco 
(2017) Autorių sudarytas metodas
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variantai (iš viso 9)
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aptikimo metodas
Corbet ir kt. (2018) Phillips ir kt. (2011) sudaryta burbulų aptikimo metodika






Urquhart (2016) Įvairūs duomenų testai (Ljung ir Box, Bartels, AVR ir kt.) 
Nadarajah ir Chu 
(2017) Duomenų transformacijas
Maesa ir kt. (2017) Grafų sudarymas
Ciaian ir kt. (2017) Bitkoinas ir 16 kitų ARDL modelis
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Tyrimo metodas
Tyrimo tikslas  – neuroninio tinklo me-
todo parinkimas ir jo tinkamumo įverti-
nimas virtualiųjų valiutų kursams progno-
zuoti trumpu laikotarpiu.
Tyrimo duomenys. Analizuojami pen-
kių skirtingi virtualiųjų valiutų: bitkoino 
(Bitcoin, BTC), bitkoino kešo (Bitcoin-
Cash, BCH), eterio (Ethereum, ETH), 
laitkoino (Litecoin, LTC) ir riplo (Ripple, 
XRP) – kursai su doleriu. Tyrimo duome-
nys sudaryti iš dviejų rinkinių: I duomenų 
rinkinys yra BID/ASK kainos iš „Bitfinex“ 
virtualiųjų valiutų biržos (kursas patei-
kiamas 5  sek. intensyvumu), II  rinkinys 
sudarytas iš uždarymo kainų, kurias pa-
teikia coindex.com (kursas pateikiamas 
5  min. arba 1  val. intensyvumu). Analo-
giškai kiekvienas rinkinys sudalijamas į 
du duomenų masyvus: I rinkinys – BID ir 
ASK kainas, II rinkinys – pagal duomenų 
pateikimą (5  min. arba 1  val. intensy-
vumu). Kiekvienas duomenų blokas buvo 
išskaidomas į dvi dalis: pirmoji duomenų 
dalis buvo skirta neuroniniam tinklui 
apmokyti (70  proc.), validuoti (15  proc.) 
ir testuoti (15  proc.),  o antroji  – tik tes-
tuoti. Pavyzdžiui, BID  LTC kursą sudaro 
8 458 stebėjimai, iš kurių 5 920 naudojami 
mokyti, o po 1 269 – validuoti ir testuoti. 
Atlikus neuroninio tinklo apmokymą, pa-
teikiamas kitos dienos BID kainų rinkinys 
pakartotiniam bandymui, šis rinkinys su-
darytas iš 5 595 stebėjimų. 
Tyrime naudojami duomenys norma-
lizuojami, siekiant duomenis palyginti. 
Normalizuoti naudojama 1 formulė.
 . (1)
Tyrimo metodas. Šiame straipsnyje 
pasirinktas neuroninio tinklo autoregre-
sinis metodas virtualiosioms valiutoms 
prognozuoti. Šis metodas pasirinktas dėl 
tinkamumo dinamiškiems duomenims, 
kuriems sunku nustatyti periodiškumą 
(Diaconescu, 2008). Šiomis ypatybėmis ir 
pasižymi virtualiosios valiutos.
Neuroniniam tinklui sudaryti svarbu 
parinkti tinkamą paslėptų neuronų skai-
čių, mokymosi algoritmą ir praėjusio 
laiko momentus. Parametrams nustatyti 
naudojami tinkamumo vertinimo krite-
rijai: MSE ir R koeficientų vidurkiai bei 
standartinis nuokrypis. Šie koeficientai 
padeda įvertinti metodo kokybę, MSE 
apskaičiuojamas kaip tikrosios ir pro-
gnozuotos reikšmės vidutinis kvadrati-
nis skirtumas, o R parodo, kiek procentų 
prognozuojamo kintamojo elgesį veikia 
kitų kintamųjų elgesys.
Iš I duomenų rinkinio BID grupės at-
sitiktinai parenkama virtualioji valiuta  – 
laitkoinas (LTC), kuriuo remiantis bus 
nustatomas paslėptų neuronų skaičius mo-
delyje, skaičiavimo algoritmas ir atidėjimų 
skaičius. Atliekami penki bandymai, kurių 
metu fiksuojami analizės ir bandymo duo-
menų rinkinių MSE ir determinacijos (R) 
koeficientai. Po penkių bandymų suskai-
čiuojamas MSE ir R vidurkis bei standarti-
nis nuokrypis. Modelio rezultatai geresni, 
kai MSE mažėja, o R auga.
Atsižvelgiant į tinkamumo kriterijaus 
koeficientus, parenkamas neuroninio tin-
klo paslėptų neuronų skaičius (3 lentelė).
Analizės duomenų MSE ir R koefi-
cientų reikšmės gerėja, augant neuronų 
skaičiui (3 lentelė). Tinklas vis labiau pri-
sitaiko prie turimų duomenų, todėl, atlie-
kant pakartotinį bandymą su kitos dienos 
duomenimis, vidutiniai rezultatai prastėja, 
daugėjant neuronų. Dėl šios priežasties ir 
dėl to, kad tolimesnėse analizėse duomenų 
kiekiai bus mažesni, siekiant išvengti tin-
klo persimokymo, naudojamas 1 paslėptas 
neuronas.
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Analogiškai buvo atlikti bandymai ir 
pasirinktas septynių atidėjimų bei Leven-
berg ir Marquardt mokymosi algoritmas, 
kuris automatiškai stabdo mokymąsi, kai 
validavimo MSE, užuot mažėjęs, ima kilti. 
Be to, šis skaičiavimo algoritmas reikalauja 
mažiau laiko, reikalingo skaičiuoti. 
Neuroninio tinklo autoregresinis me-
todas turi dvi atmainas: NARX ir NAR 
(4  lentelė). Atlikus bandymus, tarp šių 
būdų skirtumai buvo minimalūs, todėl to-
limesniam tyrimui jie pasilikti abu. 
Tyrime analizuojamos penkios skirtin-
gos virtualiosios valiutos, todėl siekiama 
nustatyti, ar kurios nors iš jų kursas vi-
suose analizuojamuose duomenų rinki-
niuose yra suprognozuojamas geriausiai. 
Nustatant geriausią virtualiosios valiutos 
prognozuoto kurso rezultatą atliekami šie 
skaičiavimai: nustatoma skirtingų para-
metrų pozicija, tuomet apskaičiuojama 
vidutinė pozicija pagal bandymo su ap-
mokytu tinklu duomenų MSE ir R pozi-
cijos vietą. Jei du virtualiųjų valiutų kursų 
prognozavimo rezultatai užima tą pačią 
poziciją, tuomet ji nustatoma pagal vi-
dutinius keturis parametrų reitingavimo 
rezultatus. Didesnė reikšmė suteikiama 
bandymo su apmokyto tinklo parametrų 
rezultatais, nes analizės rezultatai gali būti 
labiau prisitaikę prie pateiktų duomenų, 
kai neuroninis tinklas buvo mokomas.
Tyrimo ribotumai:
1. Duomenų ribotumas. I  duomenų 
rinkinyje (BID/ASK) yra tik pusės dienos 
duomenys. Vienas duomenų rinkinys su-
darytas iš BID/ASK kainų, kitas – iš užda-
rymo kainų.
2. Metodo ribotumas. Prognozė atlie-
kama tik vienu žingsniu į priekį. Analizės 
duomenyse validavimo ir testavimo imtys 
yra atsitiktinai išmėtomos per visą analizės 
duomenų laiko eilutę.
3. Rezultato palyginamumo ribotumas. 
Nėra galimybės palyginti su kitų autorių 
darbais, nes taikomi skirtingi metodai, 
analizė atliekama skirtingu laikotarpiu ir 
duomenų intensyvumas yra skirtingas.
4 lentelė
Neuroninio tinklo autoregresinio metodo NARX ir NAR būdų palyginimas
Metodai Grafinis metodų skirtumas Skirtumai
NARX
Prognozuoja vienu 










žingsniu į priekį iš 
septynių praėjusių 
laiko momentų, 
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Virtualiųjų valiutų kursas yra progno-
zuojamas naudojant vieną paslėpto neu-
rono tinklą su septyniais praėjusiais laiko 
momentais bei Levenberg ir Marquardt 
mokymosi algoritmu, NARX ir NAR me-
todais. Kiekvienu atveju įvykdomi penki 
bandymai, o rezultatai palyginami apskai-
čiavus MSE ir R vidurkius bei standarti-
nius nuokrypius. 
Tyrimo rezultatai
I ir II analizės duomenų rinkinio rezultatai 
pateikiami 5 ir 6 lentelėse, kuriose rezulta-
tai sulyginti pagal NARX ir NAR reikšmes, 
geresnio rezultato laukelis pažymimas. 
Lyginant virtualiųjų valiutų kursų progno-
zavimo modelius tarpusavyje, geriausias 
rezultatas pabraukiamas. 
MSE ir R rodiklių reikšmės yra labai 
geros, tai rodo, kad šis metodas yra tinka-
mas tolimesniems tyrimams. Standartinio 
nuokrypio reikšmės rodo, kad gautų ban-
dymo rezultatų sklaida yra maža, artima 0. 
Todėl vidurkis yra geresnis kriterijus, sie-
kiant palyginti prognozavimo rezultatus 
tarpusavyje. Geresni prognozavimo rezul-
tatai pasiekiami NARX metodu, kai pro-
gnozuojamas virtualiosios valiutos kur-
sas atsižvelgiant į kitų virtualiųjų valiutų 
kursų judėjimo rezultatus. NARX ir NAR 
metodų rezultatų skirtumai yra nedideli, 
prasideda nuo 3–4 reikšmės po kablelio. 
Tiek BID (pirkimo), tiek ASK (parda-
vimo) analizės atveju geriausiai pavyko su-
prognozuoti riplo (Ripple) kurso judėjimą. 
Lyginant BID ir ASK prognozių rezultatus 
tarpusavyje, matyti, kad gauti rezultatai 
yra vienas kitam artimi. Tam turėjo įtakos 
artimos BID ir ASK kainos ir tolygus tar-
pusavio judėjimas.
I ir II duomenų rinkinyje pastebėtos 
tos pačios tendencijos (taikomas tinkamas 
metodas, standartinis nuokrypis artimas 0, 
NARX metodo rezultatai geresni, lyginant 
su NAR metodu) (6 lentelė). Geriausia vir-
tualiųjų valiutų kursų prognozė 5 min. ir 
1 val. intensyvumu pasižyminčiuose duo-
menų rinkiniuose išsiskyrė, geriausi rezul-
tatai analogiškai buvo eterio (Ethereum) ir 
bitkoino kešo (BitcoinCash). Lyginant vi-
dutinius prognozavimo rezultatus, 5 min. 
duomenų rinkinio rezultatai yra geresni už 
1 val. rezultatus.
Siekiant nustatyti geriausią virtualio-
sios valiutos kurso suprognozuotą rezul-
tatą skirtinguose duomenų masyvuose, 
rezultatai sureitinguojami (7 lentelė). 
Tyrimo metu bendros tendencijos nu-
statyti nepavyko, t.  y. kad vienos valiutų 
7 lentelė 
Sureitinguoti prognozavimo rezultatai 
I duomenų rinkinys II duomenų rinkinys
BID ASK 5 min. 1 val.
NARX NAR NARX NAR NARX NAR NARX NAR
BTC 2 2 2 2 5 4 5 5
BCH 5 5 4 4 2 2 2 1
ETH 4 4 5 5 1 1 1 3
LTC 3 3 3 3 3 3 3 4
XRP 1 1 1 1 4 5 4 2
Dovilė KUIZINIENĖ40
poros kurso prognozavimo rezultatas būtų 
geriausias visuose analizuojamuose duo-
menų rinkiniuose. Tam įtakos turėjo ana-
lizuojami skirtingi laikotarpiai ir turimų 
duomenų dažnumas, artimi MSE ir R tar-
pusavio rezultatai esant skirtingoms virtu-
aliųjų valiutų kursų prognozėms. II duo-
menų rinkinio 1  val. duomenų rinkinyje, 
taikant NAR metodą, prognozės rezultatai 
išsiskyrė, šiame rinkinyje turimų duomenų 
eilutė buvo mažiausia. Kituose rinkiniuose 
pastebima, kad paskutinės pozicijos tarp 
NARX ir NAR metodų išsiskiria. 
Išsamios grafinės duomenų analizės 
pagal MSE ir R rezultatus atlikti nėra tiks-
linga dėl per didelio duomenų kiekio ir 
grafikų tarpusavio panašumo. Pasirinktas 
palyginti geriausias suprognozuotas virtu-
aliosios valiutos kursas iš I duomenų rinki-
nio – riplas. Duomenų rinkiniai suskaidyti 
dar į du duomenų masyvus, iš jų palygi-
nimui išrenkamas vienas. Iš I duomenų 
rinkinio BID (pirkimo) duomenų masyvas 
(atsitiktine tvarka), o iš II – 5 min. (dėl di-
desnio turimo duomenų kiekio). Lyginami 
NARX metodo rezultatai. Analizuojamos 
klaidų histogramos ir laiko eilučių grafikai 
(sudaroma 8 lentelė).
Lyginami riplo kurso prognozavimo 
rezultatai, kurie viename duomenų rin-
kinyje užėmė 1  pozicijos vietą, kitame  – 
4  vietą (8  lentelė). Analizuojant laiko ei-
lučių grafikus II duomenų masyvo atveju 
sugeneruojama daugiau klaidų (t.  y. pro-
gnozuojama reikšmė dažniau nutolsta nuo 
tikrosios). Nors virtualiųjų valiutų kurso 
prognozavimo rezultatų pozicijos tame 
pačiame duomenų masyve ir skiriasi, ta-
čiau rezultatai yra panašesni ne su kito 
duomenų masyvo, bet su tos pačios virtua-
liosios valiutos kurso prognozavimo rezul-
tatais. Kuo trumpesnis laiko intervalas, tuo 
prognozavimo rezultatai vienu žingsniu į 
priekį yra geresni. 
Kitų autorių darbų, kuriuose progno-
zuojamos virtualiosios valiutos, naudo-
jant neuroninius tinklus, nepavyko rasti. 
Tyrimų rezultatų lyginti su straipsnyje 
analizuotais tyrimais nėra tikslinga dėl 
skirtingų analizės laikotarpių, taikomų 
metodų ir skirtingos prognozavimo klaidų 
skaičiavimo metodikos pasirinkimo. Din-
ges (2018) apskaičiavo skirtumą tarp tikro-
sios ir prognozavimo klaidos, tačiau toliau 
nepritaikė klaidų skaičiavimo metodikos. 
Peng ir kt. (2017) prognozavimo klaidą 
skaičiavo RMSE ir MAE būdu. Progno-
zavimo klaidą perskaičiavus RMSE būdu 
ir palyginus su Peng ir kt. (2017) straips-
nyje analizuojamais devyniais metodais, 
geriausi išlieka SVR-GARCH metodo re-
zultatai, toliau eitų NARX metodo rezulta-
tai. Tolimesnė tyrimo kryptis – pasirinkti 
vieną duomenų masyvą, taikyti skirtingus 
metodus (ARMA, GARCH, NARX ir kt.) 
ir tarpusavyje palyginti rezultatus. 
Išvados
Virtualioji valiuta tampa neatskiriama pa-
saulinės ekonomikos dalimi. Pagrindinis 
virtualiųjų valiutų privalumas vartotojų 
požiūriu  – perėjimas į decentralizuotą pi-
nigų sistemą, užtikrinant saugumą ir greitį. 
Siekiant didesnio virtualiųjų valiutų naudo-
jimo masto, kaip mainų priemonės tarp var-
totojų, reikia užtikrinti didesnį stabilumą. 
Virtualiosios valiutos priskiriamos speku-
liatyvioms investicijos priemonėms: dėl 
dažnų kainų svyravimų, didelių kainų skir-
tumų skirtingose biržose ir nereglamentuo-
tos rinkos. Europos Parlamentas jau ėmėsi 
veiksmų virtualiųjų valiutų rinkai sugriež-
tinti ir balandžio mėn. teigiamai nubalsavo 
už nuoseklesnį virtualiosios valiutos regu-
liavimą (Europos Parlamentas, 2018). 
Virtualiosios valiutos kitimo dinamiką 
galima analizuoti keliomis kryptimis: per 
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8 lentelė
Riplo kurso prognozavimo NARX metodu vieno bandymo rezultatų palyginimas tarp skirtingų duomenų rinkinių
I duomenų rinkinys – BID 
(duomenų masyvas)




















































vertės veiksnių formavimą ir paties kurso 
svyravimus, sudarant skirtingus progno-
zavimo modelius. Virtualioji valiuta ne-
pasižymi jokiu periodiškumu paros, metų 
ar kito laiko intervalo atžvilgiu. Tam daro 
įtaką pasaulinė rinka ir biržų prekyboje 
naudojami mašininio mokymo algoritmai. 
Mašininio mokymo algoritmai dažniausiai 
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sprendžia klasifikavimo ir prognozavimo 
užduotis, todėl šiame straipsnyje buvo pa-
sirinktas vienas iš mašininio mokymosi al-
goritmų – neuroninis tinklas, kuris naudo-
jamas medicinoje, kalbos technologijose, 
kituose taikomuosiuose moksluose. Neu-
roninis tinklas naudojamas dinamiškiems 
duomenims prognozuoti, kurių periodiš-
kumą sunku nustatyti,  o tuo ir pasižymi 
virtualiosios valiutos.
Darbe analizuojami penkių skirtingi 
virtualiųjų valiutų: bitkoino (Bitcoin, 
BTC), bitkoino kešo (BitcoinCash, BCH), 
eterio (Ethereum, ETH), laitkoino (Lite-
coin, LTC) ir riplo (Ripple, XRP) kursai 
su doleriu. Pasirinktas neuroninio tinklo 
autoregresinis metodas virtualiosioms va-
liutoms prognozuoti, kuriam svarbu tin-
kamai parinkti paslėptų neuronų skaičių, 
mokymosi algoritmą ir praėjusius laiko 
momentus. Per didelis paslėptų neuronų 
parinkimas lemia prisitaikymą prie anali-
zės duomenų, todėl, išbandžius su nauju 
duomenų rinkiniu, prognozavimo rezul-
tatai prastėja. Visi bandymai naudojant 
neuroninį tinklą atliekami su dviem im-
timis: analizės ir pakartotinio bandymo. 
Parametrai vertinami remiantis MSE ir R 
koeficientų reikšmėmis. Geriausi rezulta-
tai nustatyti naudojant vieną paslėpto neu-
rono tinklą su septyniais praėjusiais laiko 
momentais bei Levenberg ir Marquardt 
mokymosi algoritmu. Atlikti 200 skirtingų 
virtualiųjų valiutų kursų prognozavimo 
bandymai su tuo pačiu neuroniniu tinklu 
kiekvienam virtualiosios valiutos kursui 
po penkis skirtingus ir apskaičiuojamos 
MSE ir R parametrų rezultatų vidurkio bei 
standartinio nuokrypio reikšmės. 
Visų bandymų atvejais MSE ir R koefi-
cientai yra labai geri. Tai lemia šio metodo 
tinkamumą tolimesniems tyrimams. Ge-
resnių prognozavimo rezultatų davė NARX 
metodas, atlikus virtualiosios valiutos kurso 
prognozę atsižvelgiant į kitų kursų kitimo 
rezultatus. Nustatyta, kad kuo trumpesnis 
laiko intervalas, tuo geresni prognozavimo 
rezultatai vienu žingsniu į priekį. Tolimes-
nės tyrimų kryptys – skirtingų metodų tai-
kymas ir jų tarpusavio palyginimas.
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NEURON NETWORKS SUITABILITY FOR CRYPTO-CURRENCY SHORT-TERM 
FORECASTING
S u m m a r y
The basic idea of crypto-currency is based on di-
rect transaction model without financial institution 
(trusted third party) (Nakamoto, 2008), so society 
moves from centralized payment system to decen-
tralized one. In decentralized payment system all 
members participating in the system are informed 
about the transaction. Crypto-currency made it 
possible for users to make payments quickly, safely 
and without financial intermediaries. This phenom-
enon has attracted not only crypto-currency users 
but also the scientific community, who has begun 
virtual currency analysis from blockchain technol-
ogy analysis and its adoption to other areas. Look-
ing from financial perspective, crypto-currency 
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literature review can be split in to several main 
themes: factors valuation, analysis on returns, fore-
casting, market speculation, market efficiency. 
It is complicated to make forecast models for 
crypto-currencies. Crypto-currencies are traded all 
over the world, 24 hours a day, in more than 200 mar-
ket places. Comparing the same crypto-currency at 
the same time in different market places, the price 
may vary by a few or even several tens of dollars. 
The main aim of this paper is the neural network 
method suitability for crypto-currency short-term 
forecasting as measurement. Five different crypto-
currencies, such as Bitcoin (BTC), BitcoinCash 
(BCH), Ether (ETH), Litecoin (LTC), Ripple (XRP) 
were chosen. Two different data sets were selected 
and split into different prices or intensities. In total 
there are four different data sets. First, one crypto-
currency was randomly selected from one data set 
and with it the neural network method was selected. 
The suitability of neural network model was 
evaluated by using MSE and R coefficients. The best 
results were determined by using one hidden neu-
ral network, with 7 delays and the Levenberg-Mar-
quardt learning algorithm. 
200 tests of forecast were performed with the 
same Neural Network method, with each crypto-cur-
rency in each data set for 5 times, estimated the mean 
and standard deviation values for MSE and R param-
eter results. Standard deviation values were close to 0, 
so it means that dispersion of the test results is small, 
close to 0. Therefore, the average is a better criterion 
for comparing the prediction results with each other.
For all tests, the MSE and R ratios are good. That 
makes this neural network method suitable for fu-
ture research. However, comparing NARX and NAR 
methods, better result is achieved by the NARX 
method when the crypto-currency rate is projected, 
considering the results of other crypto-currencies 
course movements. The differences between the re-
sults of NARX and NAR methods are small, starting 
with 3 to 4 decimal places.
In order to find the best crypto-currency rate’s 
forecast the data ranking was performed. There is 
no crypto-currency that this neural network method 
would forecast better because in different data sets 
the same crypto-currency ranks differently. The best 
prediction result in I data set was for Ripple, in II 
data set – Ether. It is obvious that the shorter time 
interval gets, the better prediction result.
